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RESUMO
Neste artigo são aplicadas três meta-heurísticas bio-inspiradas (Otimização por Enxame

de Partículas, Algoritmo Genético e Algoritmo Genético de Chu e Beasley) no ajuste das variáveis
de controle do modelo de fluxo de potência ótimo reativo, cujo objetivo é minimizar as perdas de
potência ativa de um sistema de energia elétrica, atendendo às suas restrições físicas e operacionais.
Um estudo comparativo é realizado entre as soluções fornecidas pelos métodos de otimização a par-
tir de simulações nos sistemas IEEE 57, 118 e 300. Os resultados obtidos indicam que o Algoritmo
Genético de Chu e Beasley apresenta um desempenho superior para o tipo de problema proposto.

PALAVRAS CHAVE. Algoritmos Genéticos. Fluxo de Potência Ótimo. Otimização por En-
xame de Partículas.

Tópico: EN - PO na Área de Energia

ABSTRACT
In this article are applied three bio-inspired metaheuristics (Particle Swarm Optimization,

Genetic Algorithm and Genetic Algorithm of Chu-Beasley’s) in the setting of the control variables
of the reactive optimal power flow model whose objective is minimize the active power losses of an
electric energy system, taking into account their physical and operational constraints. A compara-
tive study is made between the solutions provided by optimization methods from simulations in the
systems IEEE 57, 118 and 300. The results indicate that the Genetic Algorithm of Chu-Beasley’s
shows superior performance for the type of the problem proposed.
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1. Introdução
Em umcenário com mercados energéticos cada vez mais competitivos e descentralizados,

diversos programas computacionais são utilizados no planejamento e operação dos Sistemas de
Energia Elétrica (SEE). A intenção é garantir a qualidade e a confiabilidade dos SEEs gerando os
menores custos possíveis e garantindo a maximização dos lucros.

Dentre estas ferramentas computacionais, uma das mais importantes se trata do Fluxo de
Potência Ótimo (FPO). A necessidade da análise do problema de FPO tem como origem a topologia
da rede, haja vista o fato das cargas e as unidades geradoras não se encontrarem conectadas à mesma
barra. Em vista disto, torna-se possível o aparecimento de grandezas (tensão, fluxo de potência, etc)
na rede elétrica com níveis impraticáveis, provocando funcionamento inadequado com perdas ativas
elevadas e prejuízos desnecessários.

O problema de FPO foi proposto no início da década de 60, a partir do problema de
despacho econômico [Carpentier, 1962]. Desde então, tem sido amplamente utilizado em SEEs
como uma ferramenta computacional que visa ajustar as variáveis de controle a fim de obter um
estado da rede elétrica que otimiza uma função objetivo, como por exemplo, o custo total de geração
ou a minimização das perdas ativas, levando em consideração um conjunto de restrições físicas e
operacionais [Zhu, 2009].

Geralmente, devido à sua complexidade, o problema de FPO é desacoplado e dividido
em dois subproblemas: ativo e reativo. Dessa forma, cada subproblema considera as restrições
e variáveis de controle de interesse [Papalexopoulos et al., 1989]. Neste trabalho é utilizado um
modelo reativo (FPOR), cujo objetivo é minimizar as perdas ativas de um sistema elétrico a partir
do chaveamento de bancos de capacitores e reatoresshunt, além do ajuste da tensão nas unidades
geradoras e a posição dos taps dos transformadores em fase.

Sendo caracterizado como um problema de programação não-linear inteiro mista, não
convexo e de grande porte, várias técnicas de solução exata de modelos aproximados ou relaxados
foram utilizadas para o FPO no decorrer dos anos, dentre elas, podemos citar as técnicas que utili-
zam métodos de gradientes [Dommel e Tinney, 1968] e de pontos interiores [Quintana et al., 2000;
Jabr et al., 2002; Ramos et al., 2005; Sousa et al., 2011].

Com o passar dos anos, métodos estocásticos como as meta-heurísticas ganharam des-
taque na resolução do problema de FPO. Nestes métodos, a busca de uma solução é realizada
através de regras probabilísticas, sem a necessidade de modelos de alta complexidade. Além disso,
as meta-heurísticas, quando ajustadas convenientemente, possuem facilidade para sair de ótimos
locais e trabalhar com variáveis contínuas, discretas e binárias simultaneamente [Bakirtzis et al.,
2002; Biskas et al., 2005; Bouchekara et al., 2014].

Dentre as meta-heurísticas mais aplicadas em problemas de engenharia, encontra-se o
Algoritmo Genético (AG). Baseado na biologia evolutiva, ele incorpora elementos como heredita-
riedade, seleção natural, recombinação e mutação [Holland, 1992]. Trata-se de um método flexível
com alta capacidade de produção de soluções de boa qualidade em problemas complexos e de
grande porte [Glover e Kochenberger, 2003].

Uma versão modificada do AG foi proposta em 1997 e ficou conhecida como Algoritmo
Genético de Chu and Beasley (AGCB). Entre as mudanças propostas estavam a adição de uma
etapa de melhoria local, a avaliação das factibilidades e infactibilidades de forma separada e um
novo conceito de substituição dos indivíduos na população, garantindo a permanência das soluções
de excelente qualidade [Chu e Beasley, 1997].

Baseado no comportamento de um grupo de pássaros em busca de alimentos, um al-
goritmo denominadoParticle Swarm Optimization(PSO) foi concebido por Kennedy e Eberhart
[1995]. Eles observaram que cada indivíduo realizava mudanças específicas na sua posição, sempre
observando os movimentos dos demais indivíduos e respeitando conceitos como harmonia, separa-
ção e alinhamento do grupo. Desde então, esta técnica tem recebido diversas aplicações, inclusive
ao problema de FPO [Abido, 2002].

924



Anais do XLVIII SBPO
 Simpósio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Vitória, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

Diante do exposto, as principais contribuições deste trabalho são: 1) Utilizar três meta-
heurísticas (AG, AGCB e PSO) no ajuste das variáveis de controle de um modelo FPOR, objeti-
vando minimizar as perdas ativas dos sistemas testes IEEE 57, 118 e 300; 2) Realizar um estudo
comparativo entre os métodos utilizados a fim de concluir sobre a técnica melhor adaptada a este
tipo de problema.

2. O Modelo de Fluxo de Potência Ótimo Reativo

2.1. Formulação Matemática

As tensões nas barras dos geradores, os taps dos transformadores em fase e as susceptân-
cias equivalentes dos bancos de capacitores e reatoresshuntsão as variáveis de controle do modelo,
as quais são tratadas neste trabalho, como variáveis contínuas, discretas e binárias, respectivamente.

O modelo matemático do FPOR utilizado é expresso nas equações (1a)−(1h). A equa-
ção (1a) representa as perdas ativas que devem ser minimizadas. As equações (1b) e (1c) são as
restrições de igualdade do modelo e estão relacionadas ao balanço de potência. As restrições de
desigualdade dizem respeito ao conjunto de restrições funcionais e de operação e englobam os li-
mites: de geração de potência reativa nas barras de geração (1d), do fluxo de potência nas linhas
(1e) e das magnitudes das tensões nas barras (1f). Os limites das variáveis de controle também são
apresentadas nas equações (1g) e (1h).

min
∑

k,m∈L∪A

gkm

(
1

a2km
V 2

k + V 2
m −

2

akm
Vk Vm cosθkm

)

(1a)

s.a: Pk −
∑

m∈Ωk

Pkm = 0 ∀k ∈ B′ (1b)

Qk +Qsh
k −

∑

m∈Ωk

Qkm = 0 ∀k ∈ Bc (1c)

Qmin
gk
≤ Qgk ≤ Qmax

gk
∀k ∈ Bg (1d)

−Smax
km ≤ Skm ≤ Smax

km ∀k,m ∈ L (1e)

V min
k ≤ Vk ≤ V max

k ∀k ∈ B (1f)

akm ∈ D
tap
km ∀k,m ∈ A (1g)

bshk ∈ {0, 1} ∀k ∈ Bsh (1h)

Nas equações (1a)−(1h), os conjuntosBc eBg representam, nesta sequência, as barras de
carga e de geração do sistema.B é o conjunto de todas as barras do sistema eB′ é uma variação
de B, sendo obtido com a exclusão da barraslack de referência.Bsh é o conjunto das barras
com possibilidade de controle da magnitude das tensões, pois estão equipadas com os bancos de
capacitores e reatoresshunt. L representa o conjunto das linhas de transmissão.Ωk é o conjunto de
barras vizinhas à barrak. A é o conjunto dos ramosk−m que representam os transformadores em
fase com tap variável eDtap

km é um conjunto discreto com os valores que os taps podem assumir.
Com relação às variáveis e grandezas do modelo têm-se queVk eθk representam o módulo

e a fase da tensão em uma barrak, e ainda,θkm é a diferença angular das tensões nas barrask em.
Os taps variáveis dos transformadores em fase e a condutância série em uma linha de transmissão
que interliga as barrask em são representados porakm egkm, respectivamente.Pk eQk são, nesta
ordem, as potências líquidas ativa e reativa injetadas na barrak. Pkm, Qkm eSkm representam os
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fluxos de potência ativa, reativa e aparente na linha de transmissão que conecta as barrask e m.
Qgk é a potência reativa gerada na barrak, onde seu limite inferior e superior é indicado porQmin

gk

eQmax
gk

. A susceptância equivalente do banco de capacitores e reatoresshunte a potência reativa
injetada pelo banco em uma barrak são representados, nesta ordem, porbshk eQsh

k . Por fim, têm-se
queV min

k , V max
k eSmax

km são os limites inferiores e superiores para a tensão na barrak e o limite
superior para o fluxo de potência aparente entre as barrask em, respectivamente.

2.2. Avaliação da Função Objetivo

A função apresentada pela equação (1a), e a partir de agora denominadaf(x), diz respeito
às perdas de potência ativa com o sistema atuando de acordo com as variáveis de controle definidas
por um vetorx. O objetivo do modelo é minimizarf(x), que também pode ser chamada de função
fitnesspor representar a aptidão de uma solução em minimizar as perdas ativas do SEE teste.

Entretanto, o FPOR possui restrições de desigualdade que devem ser levadas em consi-
deração a fim de concluir sobre a qualidade de uma solução. Neste trabalho, a violação de uma
restrição é adicionada à função objetivo através de uma penalização, evitando assim, a necessidade
de se trabalhar com a otimização de um sistema multiobjetivo. A função penalizadag(x) apresen-
tada na equação (2) recebe o nome de funçãounfitnesse representa o nível de infactibilidade de
uma solução em relação às restrições do sistema. Ondeρ é um número consideravelmente elevado
e representa a penalização a ser aplicada.

g(x) = ρ




∑

k∈Bc

∆Vk +
∑

i,j ∈L

∆Sij +
∑

m∈Bg

∆Qgm



 (2)

A funçãounfitnessé determinada pelas violações das restrições de desigualdade relativas
à tensão nas barras (em pu), do fluxo de potência nas linhas de transmissão (em MVA) e da geração
de potência reativa nas barras de geração (em MVAr), as quais são calculadas de acordo com as
equações (3), (4) e (5), respectivamente.

∆Vk =







V min
k − Vk, se Vk < V min

k

Vk − V max
k , se Vk > V max

k

0, caso contrário
(3)

∆Sij =







−Sij − Smax
ij , se Sij < −S

max
ij

Sij − Smax
ij , se Sij > Smax

ij

0, caso contrário
(4)

∆Qgm =







Qmin
gm
−Qgm, se Qgm < Qmin

gm

Qgm −Qmax
gm

, se Qgm > Qmax
gm

0, caso contrário
(5)

Por fim, a função objetivoh(x) a ser minimizada encontra-se expressa na equação (6).
Ela é composta pelas funçõesfitnesseunfitnessdefinidas anteriormente.

h(x) = f(x) + g(x) (6)

3. Métodos de Otimização

Para realizar o ajuste das variáveis de controle do modelo FPOR são apresentados nesta
seção três métodos de otimização bio-inspirados a serem utilizados: o Algoritmo Genético, o Al-
goritmo Genético de Chu e Beasley e o algoritmo Otimização por Enxame de Partícula, do inglês
Particle Swarm Optimization(PSO).
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3.1. Algoritmo Genético

Os AGs são métodos de otimização propostos inicialmente por Holland [1992]. Baseados
no processo de evolução das espécies proposta por Charles Darwin, algoritmos desta classe possuem
etapas que simulam a biologia evolutiva como a seleção, recombinação e mutação, promovendo
assim, a manutenção dos indivíduos melhor adaptados. A Figura 1 apresenta o pseudocódigo de
um Algoritmo Genético.

Algoritmo Genético

Inic ializar: codificação, tamanho da população, taxas de recombinação e mutação;

Gerar população inicialP e avaliar cada um de seus indivíduos;
Repetir;

Repetir;
Selecionar2 indivíduos da população para reprodução;
Aplicar a etapa de recombinação;
Aplicar a etapa de mutação;
Inserir um novo indivíduo na nova populaçãoP ′;

Até completar a populaçãoP ′;
Avaliar cada indivíduo da populaçãoP ′;

P ←− P ′;
Até completar objetivo final ou o número de cálculos da função objetivo;

Fim

1

2

3

4

5

6

7

8

Algoritmo 1:

9

10

11

12

13

Figura 1: Pseudocódigo de um Algoritmo Genético.

Na sua forma básica, os AGs geram a população inicial de forma aleatória. Na sequência,
as soluções são avaliadas e ocorre uma etapa de seleção, na qual os indivíduos melhor adaptados,
de acordo com a função objetiva apresentada na equação (6), recebem o direito de se reproduzir. A
reprodução é simulada pelas etapas de recombinação e mutação. Por fim, o processo é reiniciado
com a substituição integral da população corrente (P ′) na população inicial (P ). O processo é
repetido até que a condição de parada seja satisfeita.

3.1.1. Seleção
Neste trabalho, a etapa de seleção é realizada por torneio Goldberg [1989]. Dessa forma,

as soluções da população corrente são comparadas em jogos sucessivos mantendo-se as vencedoras
até que restem apenas duas soluções candidatas à reprodução. A Figura 2 ilustra um torneio para
seleção de dois indivíduos em uma determinada populaçãoP .

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

Selecionado1

Selecionado2

Figura 2: Seleção por Torneio.

3.1.2. Recombinação
A etapa de recombinação oucrossoveré realizada por um operador de cruzamento mul-

tipontos Goldberg [1989]. A quantidade de pontos de cruzamento é diretamente proporcional à
dimensão do problema e a partir disto são definidasn regiões de corte para troca de genes. Os
pontos de corte são definidos de forma aleatória, desde que não haja a sobreposição em relação à
outra região de corte. A Figura 3 apresenta a recombinação entre dois indivíduos anteriormente
selecionados.
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︷ ︸︸ ︷ ︷ ︸︸ ︷ ︷ ︸︸ ︷
Corte1 Corte2 Corten

Pai1

Pai2

Filho 1

Filho 2

Crossover

Figura 3: Recombinação por Cruzamento Multipontos.

3.1.3. Mutação
A etapa de mutação finaliza o processo de reprodução, para tal é considerada uma taxa de

mutação onde todos os genes dos descendentes gerados possuem a mesma probabilidade de serem
escolhidos. Para cada genexk escolhido para mutação, uma pequena variação ou perturbação é
aplicada a ele conforme demonstra a equação (7).

x′k = xk ±∆xtk (7)

Na equação (7),∆xtk é a variação que será aplicada ao genexk de acordo com o tipo
t da variável que ele contém. A variação pode ser negativa ou positiva com igual probabilidade
de ocorrência. Para as variáveis discretas, a variação é o próprio passo de discretização. Quando a
variável é binária, o gene mutacionadox′k passa de0 para1 ou de1 para0. Com relação às variáveis
contínuas, a perturbação é dimensionada proporcionalmente aos limites que as variáveis podem
assumir. A Figura 4 apresenta uma interpretação visual do processo de mutação implementado para
as variáveis contínuas e discretas.

Limite inferior
xk −∆xtk xk +∆xtk

xk

Limite superior

Figura 4: Mutação de um Gene nos Algoritmos Genéticos.

Ao final da etapa de mutação são gerados descendentes que se colocam como candida-
tos a compor a nova população. No AG utilizado, os descendentes gerados são necessariamente
substituídos na nova população do ciclo geracional.

3.2. Algoritmo Genético de Chu e Beasley

As alterações propostas pelo AGCB em relação à versão básica dos AGs incluem uma
codificação própria para cada tipo de problema, uma etapa de melhoria local, a avaliação das fun-
çõesfitnesse unfitnessseparadamente e a manutenção da diversidade na população assim como a
preservação de soluções de ótima qualidade [Chu e Beasley, 1997].

3.2.1. Seleção, Recombinação e Mutação

As etapas de seleção e recombinação para o AGCB sofrem pequenas alterações em rela-
ção às etapas apresentadas para o AG. Para o AGCB utilizado neste trabalho, a etapa de seleção
considera a funçãofitnessapresentada na equação (1a) durante a realização do torneio. Em relação
à recombinação, a diferença está na preservação de apenas um dos descendentes gerados a partir
do cruzamento multipontos. A etapa de mutação do AGCB não sofre alterações em relação ao AG
apresentado. A Figura 5 apresenta o pseudocódigo de um AGCB.
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Algoritmo Genético de Chu e Beasley

Inic ializar: codificação, tamanho da população, taxas de recombinação e mutação;
Gerar população inicial e torná-la a população corrente;
Encontrar ofitnesseunfitnesspara todos os indivíduos;

Selecionar2 indivíduos da população para reprodução;
Aplicar a etapa de recombinação e preservar apenas um descendente;
Aplicar a etapa de mutação;
Aplicar a etapa de melhoria local;
Avaliar se o descendente deve entrar na população corrente;

Até completar objetivo final ou o número de cálculos da função objetivo;

Fim

1

2

3

5

6

7

8

9

Algoritmo 2:

10

11

4 Repetir;

Figura 5: Pseudocódigo de um Algoritmo Genético de Chu e Beasley.

3.2.2. Melhoria Local

Uma das propostas do AGCB é a etapa de melhoria local, a intenção é realizar uma busca
local a fim de elevar a qualidade de um descendentex gerado pelas etapas de recombinação e
mutação. Neste trabalho é aplicada uma busca local simples baseada no conceito de sensibilidade.

Inicialmente, calcula-se a função objetivoh(x) do indivíduox a ser melhorado conforme
equação (6). Na sequência, seleciona-se aleatoriamente um genexk deste indivíduo e aplica-se a
variação apresentada pela equação (7).

Se a função objetivo do novo indivíduoh(x′) for melhor (menor) que a função objetivo
do indivíduo correnteh(x), x′ se torna o indivíduo corrente e mantendo-se o sinal da equação (7),
são aplicadas variações sucessivas a ele até que o número de iteraçõesibl seja satisfeito ou que a
função objetivo do indivíduo gerado na iteração atualh(x′) não seja melhor que a função objetivo
do indivíduo correnteh(x).

Caso contrário, o sinal na equação (7) é trocado e o processo se repete até que o mesmo
critério de parada descrito anteriormente seja atendido. O processo pode ser encerrado logo nas
primeiras iterações, caso não seja possível melhorá-lo após a aplicação de variações positivas e
negativas. A busca local é repetida parans genes, sendons e ibl números pequenos a fim de
não exigir esforços computacionais elevados. Esse processo é aplicado para variáveis contínuas e
discretas, quanto às variáveis binárias a mudança é de 0 para 1 e vice-versa, retornando para o valor
original caso não haja melhora no indivíduo.

3.2.3. Substituição do Descendente na População

Por fim, o AGCB avalia se o descendente melhorado deve integrar a população a partir da
análise de seus valoresfitnessda equação (1a) eunfitnessda equação (2). A intenção desta etapa é
garantir a diversidade e a qualidade das soluções da população corrente. No primeiro momento é
verificado se o descendente é igual a qualquer um dos indivíduos integrantes da população, sendo
descartado em caso positivo.

A base de regras inicia avaliando se o descendente é infactível, ou seja, se ele possuiun-
fitnessdiferente de zero. Caso possua, busca-se na população corrente um indivíduo com maior
infactibilidade em relação ao descendente. Caso seja encontrado, o descendente substitui este indi-
víduo. Caso contrário, o descendente é descartado.

Se o descendente é factível, ou seja, se ele possuiunfitnessigual a zero, verifica-se a
existência de algum indivíduo infactível na população corrente. Caso exista, o descendente substitui
o indíviduo mais infactível da população corrente. Caso todos os indivíduos da população corrente
sejam factíveis, busca-se na população a existência de um indivíduo que tenha um valorfitness
de pior qualidade em relação ao descendente. Se encontrado, o descendente substitui o indivíduo
encontrado. Caso contrário, o descendente é descartado.
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3.3. Algoritmo Particle Swarm Optimization

O algoritmo de otimização por enxame de partículas baseia-se no comportamento de pás-
saros durante a revoada na busca por alimentos. Observou-se que os pássaros alteravam suas po-
sições de maneira coordenada, onde cada indivíduo ou partícula obedecia a três conceitos básicos:
harmonia, separação e alinhamento. Com estes conceitos, os indivíduos evitavam colisões, não
ocupavam ou se aproximavam de posições já ocupadas por outras partículas e ainda de maneira
geral seguiam o fluxo do enxame [Rao, 2009].

Cada partícula se movimenta a partir de sua velocidade dada pela equação (8), a qual é
atualizada a cada iteração de acordo com: um fator de buscaW , as variáveis de ponderaçãoc1 e
c2, número aleatóriosr1 e r2 entre 0 e 1, além dos fatores cognitivoscoi e sociaissoi dados pelas
equações (10) e (11), respectivamente. Partindo da posição em uma determinada transiçãot, a
posição da partícula na próxima transição é dada em (9).

vi(t+ 1) = Wvi(t) + c1r1coi(t) + c2r2soi(t) (8)

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1) (9)

coi(t) = Pbesti − xi(t) (10)

soi(t) = Gbest− xi(t) (11)

Nas equações (8)−(11), Pbesti é a melhor posição ocupada pela partículai, Gbest é
a melhor posição ocupada entre todas as partículas. Para as variáveis discretas de uma partí-
cula, a posição atual calculada é arredondada para o passo de discretização imediatamente superior
respeitando-se os limites da variável em questão, caso não seja possível, a variável então é arredon-
dada para o passo de discretização inferior mais próximo. Quanto às variáveis binárias é realizada
uma ponderação de acordo com a equação (12).

xi(t+1) =

{
1 se r3 < S(vi(t+ 1))
0 se r3 ≥ S(vi(t+ 1))

(12)

Na equação (12),r3 é um número aleatório (entre 0 e 1) gerado a cada ponderação. S(.)
é a função sigmoide com taxa de inclinação unitária e centrada na origem. A Figura 6 apresenta o
pseudocódigo do algoritmo PSO.

Algoritmo 3 : Particle Swarm Optimization

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12
13

14

15

Inicializar: tamanho da população,W , c1, c2, vmax, xmax, xmin;
Determinar posições e velocidades iniciais aleatoriamente:xi(0), vi(0);
Calcular e avaliar a função objetivo para todas as partículas:fo(xi);
Se(função objetivo é melhor): AtualizeGbest ePbesti;
Se não: AtualizePbesti;
Enquanto (condição de parada não for satisfeita):

Para (cada partícula)faça:
Calcular fatores cognitivos e sociais:coi esoi;
Faça:t← t+ 1;
Atualizar velocidade:vi;
Atualizar posição:xi;
Calcular e avaliar a função objetivo:fo(xi);
Se(função objetivo é a melhor encontrada pela partícula): AtualizePbesti;

Se(função objetivo é a melhor encontrada pelo algoritmo): AtualizeGbest;

Fim

Figura 6: Pseudocódigo do algoritmo PSO.
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Durante o processo é possível que as variáveis contínuas e discretas das partículas bus-
quem ocupar posições fora da região de busca. Portanto, são definidos limites inferiores (xmin)
e superiores (xmax) para as variáveis dos indivíduos. A velocidade máxima de transição (vmax)
também é definida. Os limites a serem verificados a cada transição estão expressos nas equações
(13) e (14).

vi(t+1) =







vi(t+1) se−vmax ≤ vi(t+1) ≤ vmax

−vmax se vi(t+1) < −vmax

vmax se vi(t+1) > vmax

(13)

xi(t+1) =







xi(t)+vi(t+1) se ≥ xmin e ≤ xmax

xmax se > xmax

xmin se < xmin

(14)

4. Codificação, Restrições e Definição dos Parâmetros dos Métodos

A codificação considera a existência de três tipos de variáveis diferentes: contínuas para
as tensões nask barras de geração, discretas para os taps dosi transformadores em fase e binárias
para representar o estado dosn bancos de capacitores e reatoresshunts. A Figura 7 apresenta a
codificação a ser utilizada.

V1 V2 · · · Vk akm1
akm2 · · · akmi bsh

1
bsh2 · · · bshn

︷ ︸︸ ︷ ︷ ︸︸ ︷ ︷ ︸︸ ︷

Variáveis Contínuas Variáveis Discretas Variáveis Binárias

Figura 7: Representação de um indivíduo para os métodos de otimização.

Neste trabalho, as variáveis de controle dos sistemas testes utilizados para as simulações
podem assumir os seguintes valores: as tensões nas barras devem estar entre 0,94 e 1,06 pu, os
taps dos transformadores assumem valores discretos entre 0,9 e 1,1 pu, os bancos de capacitores e
reatoresshuntassumem 0 se estiverem desligados e 1 se estiverem ligados. Em todos os métodos
utilizados, no decorrer de qualquer processo, é aplicada uma técnica para garantir que toda vez que
uma variável tente assumir um valor fora dos limites estabelecidos ela seja impedida e seu valor se
torne exatamente o limite estabelecido.

O passo de discretização das variáveis discretas referentes aos transformadores é de 0,01.
Para utilização da equação (7), também é definido um passo∆xtk para as variáveis contínuas que
vale 0,005. As variáveis binárias apenas alternam entre 0 e 1.

As taxas de recombinação e mutação utilizadas variam a cada ciclo geracional entre: 25%
a 60% e 1% a 5%. Os parâmetros do AGCB são definidos em:ns = 3 e ibl = 5. O tamanho da
população para os métodos aplicados é de 32 indivíduos. Os parâmetros do PSO são definidos em:
W = 1; c1 = c2 = 2,0; vmax é definido como 10% dexmax que é o limite superior da variável
associada. O fator penalizaçãoρ das infactibilidades vale107.

5. Simulações e Resultados

Os métodos de otimização apresentados foram implementados com o auxílio do software
MatlabR© em um computador que dispõe de 12 GB de memória RAM. Os cálculos do fluxo de
potência são realizados pelo método de Newton-Raphson através do software MatPowerR© [Zim-
merman et al., 2011]. São realizados 100 testes para cada meta-heurística considerando os sistemas
elétricos IEEE 57, 118 e 300 [Power Systems Test Case Archive, 1999], onde o teste para cada sis-
tema considera, respectivamente, 20.000, 40.000 e 60.000 cálculos da função objetivo como critério
de parada. A Tabela 1 apresenta os tempos médios de processamento.

Ao analisar a Tabela 1, verifica-se que ainda que não existam grandes diferenças entre os
tempos de processamento dos métodos, o AG e o PSO são os que possuem, em média, os menores
tempos. Entretanto, este fator não é preponderante para a análise da qualidade dos métodos, pois
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Tabela 1: Desempenho dos Métodos de Otimização.

Sistema
AG AGCB PSO

∆t(s) ∆t(s) ∆t(s)

IEEE 57 58,21 62,89 59,27
IEEE 118 178,07 189,12 180,23
IEEE 300 562,52 593,94 565,81

este trabalho não tem como objetivo realizar os ajustes das variáveis em tempo real. O fator prepon-
derante na comparação da qualidade dos métodos é sua capacidade de fornecer ajustes das variáveis
de controle dos sistemas que garantam a minimização das perdas ativas atendendo às restrições fisí-
cas e operacionais. Em vista disto, a Tabela 2 apresenta as soluções obtidas pelos métodos a partir
das simulações realizadas nos sistemas elétricos testes.

Tabela 2: Soluções Obtidas pelos Métodos de Otimização.

Sistema Soluções
AG AGCB PSO

Perdas (MW) Perdas (MW) Perdas (MW)

IEEE 57
Melhor 25, 3328 24, 6918 25, 0141

Média 26, 2103 25, 5386 25, 8108

Pior 26, 9782 26, 6548 26, 8978

IEEE 118
Melhor 122, 8547 117, 8521 118, 8241

Média 125, 9873 119, 4874 121, 2576

Pior 129, 9471 122, 4572 125, 7956

IEEE 300
Melhor 394, 8785 381, 7589 384, 1254

Média 408, 5417 388, 7624 392, 1345

Pior 420, 4875 408, 5984 413, 6578

Observa-se que o AG apresenta os piores resultados dentre os métodos utilizados, isso se
deve à dificuldade do algoritmo em sair de ótimos locais, haja vista a perda da diversidade durante
o processo. Apesar do PSO apresentar soluções de ótima qualidade, as menores perdas de potência
ativa são obtidas pelo AGCB, tal fato se explica pela forma com que as infactibilidades são tratadas
neste algoritmo. No primeiro momento, o AGCB procura diminuir as violações de restrições a fim
de minimizar as infactabilidades até que tendam a zero. Além disso, a estratégia de substituição de
indivíduos na população garante a diversidade e qualidade das soluções, promovendo assim, me-
lhoras sucessivas nas perdas ativas do sistema. As Figuras 8 a 10 ilustram a dinâmica de eliminação
das infactibilidades e minimização das perdas ativas pelo AGCB para os sistemas testados. Para tal,
escolheu-se a melhor solução obtida por este método de otimização.
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Figura 8: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 57 otimizado pelo AGCB.
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Figura 9: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 118 otimizado pelo AGCB.
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Figura 10: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 300 otimizado pelo AGCB.

6. Conclusões

Neste trabalho foram utilizados três métodos de otimização (AG, AGCB e PSO) no ajuste
das variáveis de controle de um modelo FPOR com o intuito de minimizar as perdas ativas dos
sistemas testes IEEE 57, 118 e 300.

Os resultados obtidos mostram que dentre os métodos utilizados, o AGCB é a técnica
melhor adaptada a este tipo de problema, já que possui uma forma adequada de tratamento das
infactabilidades e estratégias que garantem a diversidade e qualidade das soluções, evitando a es-
tagnação em ótimos locais. Portanto, este trabalho evidencia e reforça a qualidade do AGCB como
uma ferramenta na resolução do problema de FPO.
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